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摘　要　目标检测是计算机视觉领域的热门研究课题,是视频内容分析的基础.文中提出了一种基于图像多源特征

后融合的分层目标检测算法.在该算法中,使用多级决策的思想对目标检测任务进行粗细两个粒度的划分.在粗粒

度层面,先使用 HOG特征对图像进行分类,根据分类器的置信度分数,将测试图像分为正例、负例和不确定例.在细

粒度层面,使用多种视觉特征以及多种核函数后融合的方法对不确定域中的图像做进一步分类.在同一数据集上设

置了３组对比实验.实验结果表明,所提算法在各个评价指标上都有出色的表现,且在实际视频的目标检测中的效果

优于FasterＧRCNN.
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Abstract　Objectdetectionisahottopicincomputervisionanditisthefoundationofvideocaption．ThispaperproＧ

posedamultiＧlayerobjectdetectionalgorithmbasedonmultiＧsourcefeaturelatefusion,andusedwaysofmultiＧleveldeＧ
cisionstodividetheobjectdetectiontaskintotwogranularities．Atthecoarselevel,theHOGfeaturewasusedtoclassiＧ
fytheimages．Accordingtotheconfidencescoresoftheclassifier,thetestimageswerecategorizedintopositive,negaＧ
tiveanduncertainexamples．Atthefinelevel,thispaperproposedamultiＧsourcefeaturelatefusionmethodtoclassify
theexampleswhichareintheuncertainfield．Thispaperconductedseveralcomparativeexperimentsonthesamedata
set．Experimentalresultsdemonstratethattheproposedalgorithmcanobtainexcellentresultsinallevaluationmetrics,

andachieveabetterdetectionresultthanFasterＧRCNN．
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１　引言

随着当代社会的快速发展,人们对安全防护的要求越来

越高,监控视频已经被部署到城市的各个角落,因此视频图像

已然成为当代社会中重要的大数据对象.在智能交通领域,

行人和车辆作为视频图像内容的主要载体,对其进行检测与

识别就变得尤为重要.一直以来,目标检测都是计算机视觉

研究的热点问题,每年都有很多学者在目标检测方面发表最

新的论文以及研究成果,尽管如此,当前的目标检测还是没有

一套完备的通用算法用于实际的检测任务.因此,目标检测

极具发展空间,仍然是计算机视觉领域中的重要研究课题.

传统的目标检测分为目标实例检测和目标类别检测[１].

目标实例检测是根据检测目标的表观特征判别性来进行区分

的,无纹理特征或者纹理特征不明显的目标的视觉特征一般

不能被可靠地提取到,因此,这类目标通常依据被检测目标的

形状来确定.这种情况下,传统的检测方式是基于模板匹配

的方法[２]及其扩展方法[３],由于是通过边缘提取算法[４]得到

图像的特征,因此这种方法非常容易受到遮挡和背景的影响.

为了弥补这种算法的不足,文献[５Ｇ６]提出了使用图像梯度方

向作为目标检测的特征方法,但这种方法存在着一定的误报

问题.之后,针对无纹理特征的目标检测方法越来越多,但是

这些方法也都存在着各种各样的问题,文献[７]针对目标实例

检测中存在的问题以及解决方法给出了详细的介绍.对于检

测目标纹理特征比较可靠的情况,可以通过提取稳定的纹理



特征来进行检测.SIFT 特征[８]、特征描述子 PCAＧSIFT[９]、

SURF特征[１０]等的发展对纹理特征明显的目标检测发展起

到了重要的作用.对目标类别的检测一直是众多研究者聚集

的重要研究课题,文献[１１]使用 HOG 特征结合 SVM 的方

法,在行人检测方面取得了不错的结果.文献[１２]则应用

Haar特征在人脸检测方面取得了进展.但是,单一的特征分

类器的效果总是差强人意,于是一种鲁棒性能较好的 AdaＧ

Boost算法被应用到目标检测中[１３].近些年,随着深度学习

的快速发展,Krizhevsky[１４]提出了基于深度卷积神经网(DCＧ

NN)的图像分类算法,该算法不但提高了图像分类的准确率,

而且也极大提升了目标检测的准确率.文献[１５]提出将 DCＧ

NN框架作为目标检测中的回归器预测输入;文献[１６]则使

用 DCNN对图像中的目标进行回归检测,并给出了每个目标

的置信度分数;文献[１７]提出了一种新的 DCNN 框架,将目

标检测识别任务集成起来,取得了不错的效果.之后,GirＧ

shick等[１８]提出了 RCNN网络模型,其大幅提高了目标检测

的效果,在PASCALVOC２００７上的准确率在６６％~６７％之

间,但存在测试速度慢、训练时间长和训练所需的空间大等问

题.Girshick[１９]于２０１５年又提出了 FastRCNN 模型,针对

RCNN的问题给出了较好的解决方案,与 RCNN 相比,在准

确率基本相同的情况下,该方案所需的训练时间和测试时间

大幅缩短.之后,在 FastＧRCNN 的基础上,FasterＧRCNN 模

型[２０]又被提出,该方法进一步缩短了测试时间,且该模型的

框架更加精简.随之,基于 FasterＧRCNN 的 MaskＧRCNN[２１]

又被提出,该网络框架主要是在FasterＧRCNN目标检测的基

础上实现了图像语义分割的任务,大幅度提高了图像分割的

精度.

无论是传统的目标检测算法还是近年来发展迅速的神经

网络模型,都推动了目标检测的进步.但是,传统的目标检测

算法的精确率不高,且存在着较多的误判.神经网络算法虽然

大幅度提升了检测效果,却有着更长的训练时间且对计算机的

硬件有着更高的要求.本文在传统的目标检测算法的基础上,

提出了一种基于多源图像特征后融合的分层目标检测算法.

本文的主要贡献如下:

(１)使用分层分阶段决策的思想,对图像进行粗细两个粒

度层的分类,以提高分类的正确率;

(２)通过提取多种图像特征来构造分类器,实验证明,在

使用单个特征的情况下,HOG特征的表现最优;

(３)提出了一种多源特征后融合的细粒度目标检测算法,

实验证明,多种图像特征的使用可以解决单个特征表征能力

不足的问题,多种核函数的混合使用可以解决单个分类器学

习能力不足的问题.

２　基于特征后融合的目标检测算法

２．１　基本框架

使用 HOGＧSVM 的方法,并结合重新学习(retraining)策

略以及SelectiveSearch[２２]算法来实现基本的目标检测,并将

其作为后续实验的基本框架.

算法的基本流程如下:在分类器学习方面,首先将训练集

分为正例和负例,对于训练集中的每一张图片,提取出图像的

HOG特征,并将之合并成一个特征行向量,再根据该图像所

属类别对得到的特征打上相应的标签,得到标签向量.将所

有训练集图片特征向量和标签分别组合成特征矩阵和特征向

量后作为分类器的输入,用于分类器的训练.在分类器的构

造上,使用线性核函数的SVM.训练得到的分类器不可避免

地会有误报和漏报的问题,为增强分类器的学习能力,使用

retraining的方法,将分类器中漏报和误报的图片提取出来,

给定误报的图片修正标签－１,给定漏报的图片修正标签＋１,

然后再将这些图片加入到之前的训练集中进行重新学习,得

到一个新的分类器.在分类器训练完成后,生成候选框.利

用传统的滑窗法获取候选框的时间复杂度较高,因此在本文

框架中使用SelectiveSearch算法生成较少的高质量的候选

框,最后在这些候选框中使用分类器得到候选框的类别和位

置信息.算法流程图如图１所示.

图１　HOG＋SVM 算法

Fig．１　HOG＋SVMalgorithm

２．２　基于多源特征后融合的分级算法

本文的目标检测算法采用了多层分类和图像特征后融合

的思想,如图２所示.第一层粗粒度的分类器采用基于 HOG
特征的单一分类器方法,第二层细粒度的分类器采用基于图

像特征后融合的方法.对于输入的图片数据,经过第一层粗

粒度分类器的决策得到该图像目标的置信度分数,将置信度

分数划分为正域、负域和不确定域.对于置信度分数位于正

域和负域内的数据,给出明确的判断;而对于置信度分数位于

不确定域之内的数据,采用延迟决策的思想将该图片数据送

入第二层细粒度的分类器进行决策后得到最终的分类结果.

图２　算法的整体框架

Fig．２　Overallframeworkofalgorithm

(１)多层图像分类算法

本文在进行目标检测的实验过程中发现,检测的结果中

对于置信度分数较高和较低的情况,分类器往往都会给出正

确的分类结果;而对于置信度分数处于中间水平的图片目标,

往往存在着较多的误检和漏检.针对这种情况,本文使用

HOG特征结合SVM 的方法,对图片数据先进行分类,对于

置信度分数位于中间水平的图片,将其标记为难例后输入到

不确定域中.因此,根据置信度分数,本文将检测的结果划分

为正域、不确定域和负域,每一部分对应着不同的决策规则.

定义１　引入一对阈值α和β来定义正域、负域和不确定

域中的图片目标对象,设０≤β＜α≤１,则正域、不确定域和负

域可定义为:
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POS(α,β)(X)＝{x∈U|P(X|[x])≥α}

BND(α,β)(X)＝{x∈U|β＜P(X|[x])＜α}

NEG(α,β)(X)＝{x∈U|P(X|[x])≤β}

对应正域、边界域和负域的定义,生成每一种情况中对应

分类的图片要做的决策.对于每种情况生成不同的决策,每

种决策的定义如下:

P:{x∈U|P(X|[x])≥α}

B:{x∈U|β＜P(X|[x])＜α}

N:{x∈U|P(X|[x])≤β}

规则P 表示当置信度分数大于或等于α时,将该图片划

分到正域中,即判定为正例,输出结果;规则B 表示当置信度

分数位于α和β之间时,将该图片划分到不确定域中,执行不

确定域决策,即将图片输入到第二层分类器着重进行检测;规

则 N 表示当置信度分数小于β时,将该图片划分到负域中,

执行负域决策,即将图片数据判定为负例.

(２)多源特征后融合的图像分类算法

多源特征后融合的算法的流程如图３所示.该算法主要

对上层图像分类算法中的不确定域中的数据进行检测.该部

分图片数据中要检测的目标一般存在遮挡或者是目标较小的

问题,因此较难检测.考虑到 SVM 分类器的分类效果是与

其内核函数相关的,不同的特征与不同的核函数组合会产生

不同的分类效果,本文采用多种特征结合线性核函数与单一

特征结合不同核函数的方法,来对该部分图片数据着重进行

检测.

图３　多源特征后融合算法的框架

Fig．３　FrameworkofmultiＧsourcefeaturelatefusionobject

detectionalgorithm

该算法的具体步骤如算法１所示.

算法１　图像特征后融合算法

输入:不确定域中的图片

输出:若result为正数,则输出为正例,否则输出为负例

Step１　分别训练 Haar特征、SIFT特征、HOG 特征和 LBP特征,并

分别结合线性核函数得到分类器fi(x);

Step２　计算每种分类器在测试集上的错误率εi;

Step３　根据εi计算每个分类器的权重αi:αi＝
１
２ln(１－εi

εi
);

Step４　每个分类器得到预测结果fi(x),将结果累加得到result１:reＧ

sult１＝∑
４

i＝１
fi(x)∗αi;

Step５　分别训练 HOG 特征结合多项式核函数、RBF核函数和SigＧ

moid核函数的分类器hi(x);

Step６　 每 个 分 类 器 的 预 测 结 果 为 hi(x),将 结 果 进 行 累 加 得 到

result２:result２＝∑
３

i＝１
hi(x)

Step７　对两部分的结果进行累加,得到最终的结果:reuslt＝result１＋
result２.

３　实验

３．１　数据集

本次实验所使用的训练图片为 COCO数据集,该数据集

是微软团队获取的一个可用来进行目标识别、图像分割的数

据集,目前有很多目标检测的工作都是基于 COCO数据集开

展的.本次使用的测试集视频是在同济大学嘉定校区内拍摄

的一段基于车载摄像头的路况视频.在该视频中,有步行、骑
行、多人并排行走、遮挡等行人目标检测的复杂情形,因此将

该视频作为测试集具有一定的挑战性.该视频总时长为１分

５９秒,视频帧的分辨率为１９２０∗１０８０,总帧数为３５７０.由于

行人姿态的多样性,如走路、骑车等多种形态,我们在实验中

着重针对图像中的行人进行了检测.同时,还有一些额外的

遮挡会增加检测难度,如并排行走、走路撑伞等情况.因此,
行人检测一直是目标检测中的一个难点.本文中的算法针对

视频中的行人着重进行了检测.

３．２　评价指标

对于图像特征分类器的分类效果,我们采用正确分类的正

例(TP)和正确分类的负例(TN)来计算检测效果的正确率;同
时,结合该分类器模型的准确率、召回率、F值以及分类时间来

对分类器进行综合评价.首先定义混淆矩阵,如表１所列.

表１　混淆矩阵

Table１　Confusionmatrix
预测类别１ 预测类别０

实际类别１ TP FN
实际类别０ FP TN

混淆矩阵中,FP表示实际图片中没有要检测的目标但是

该分类器却检测到的结果;FN 表示实际图片中包含要检测

的目标但是分类器没有正确检测到的结果.根据混淆矩阵,
可以计算得到该分类器的正确率、准确率和召回率.计算公

式如下:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１)

Precision＝ TP
TP＋FP

(２)

Recall＝ TP
TP＋FN

(３)

根据式(１)－式(３)的计算结果可以得到F值:

F＝２∗Precision∗Recall
Precision＋Recall

(４)

对于本文中的目标检测实验结果,由于所采用的测试集

为视频,因此采用的评价指标为标定数目、漏报数和误报数.
其定义如下:

标定数目:实验结果中认为是目标的数量.
漏报数:未检测到的目标数量.
误报数:标定数目中是错误目标的数量.

３．３　实验设置

３．３．１　特征比较实验

为了探究单一图像特征对图像目标检测的表示能力,并
为后续的集成分类器做准备,对相同的训练集提取 Haar,
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LBP,SIFT和 HOG特征,并在同一个测试集上进行测试.此

次实验的训练集包含正例(包含目标)２００张,负例(不包含目

标)４００张;测试集包含正例１００张,负例２００张.分别计算每

种特征分类器在测试集上的正确率、精确率、召回率和F值.

３．３．２　多源特征后融合的比较实验

采用与上述特征相同的训练集和测试集,计算在测试集

上的正确率、准确率、召回率和F值.

３．３．３　目标检测对比实验

对比实验１为基于 HOG 特征的单分类器的基本模型,

该方法属于传统的目标检测基本算法.对比实验２为基于

AdaBoost的多特征多分类器的集成算法,该方法是对传统检

测效果进行加强的经典算法之一.对比实验３为FasterＧRCＧ
NN模型,该深度学习模型是对 RCNN和FastＧRCNN模型的

进一步改进,其在目标检测上的实用性已被证明,同时它也是

现在目标检测的最主流方法.该模型原本只针对特定的２０
类目标进行检测.为了更好地进行对比,采用同一个训练集

对原FasterＧRCNN模型进行重新训练,得到了只检测单一目

标的网络模型.虽然目前已经更新到 MaskＧRCNN,但是

FasterＧRCNN的检测效果仍然十分惊人,与之对比足以说明

问题.上述３个对比实验中,本文所采取的值为α＝０．７,β＝
０．３(α和β的值是在同一个数据集上经过多次实验得到的最

佳组合结果).对于其他的数据集,可以适当地增加α的值或

降低β的值.

３．４　实验结果与分析

３．４．１　特征比较的实验结果

结合表２和图４可以看出,LBP特征和 Haar特征对图像

目标的表示能力稍逊于 HOG特征,二者表现在伯仲之间,而

SIFT特征在本次实验中的效果最差.本次实验中对图像目

标检测表现最好的是 HOG特征,尤其体现在正确率、精确率

和F值３个指标上,其召回率稍逊于 LBP特征.因此,综合

比较各种图像特征之后,使用 HOG特征作为第一层粗粒度

的分类器是合理的.

表２　特征效果的比较

Table２　Comparisonoffeatureeffect

特征 Accuracy Precision Recall F
Haar ０．８７４ ０．８８７ ０．７１０ ０．７８９
LBP ０．８７０ ０．８０１ ０．８１０ ０．８０５
SIFT ０．７８７ ０．６８７ ０．６６０ ０．６７３
HOG ０．９０７ ０．９５０ ０．７６０ ０．８４４

图４　特征分类效果的比较

Fig．４　Comparisonoffeatureclassificationeffect

３．４．２　多源特征后融合的实验结果

从图５中可以看出,本文提出的图像特征后融合的方式

在正确率、精确率、召回率和F值４个指标上都较大幅度地高

于 HOG特征,从而证明了本文方法是有效的.

图５　特征后融合结果比较

Fig．５　Comparisonoffeaturelatefusioneffect

３．４．３　目标检测的实验结果

基于 HOG 特 征 的 单 分 类 器 算 法 的 检 测 结 果 如 图 ６
所示.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

图６　实验１的结果

Fig．６　Resultsofexperiment１

从图６中可以看出,该算法可以较好地检测出视频中行

人目标的位置(图(c)和图(d)),但是存在着少许漏报(图(b)),

同时存在着比较严重的误报(图(a),图(e)－图(h)),对树干、石
柱等这类轮廓比较像人的干扰物并不能很好地区分.

基于 AdaBoost的多特征多分类器的集成算法的检测结

果如图７所示.FasterＧRCNN的检测结果如图８所示.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

图７　实验２的结果

Fig．７　Resultsofexperiment２

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

图８　实验３的结果

Fig．８　Resultsofexperiment３

从图７中可以看出,该算法对于实验１中存在的误报问

题有了较好的改善(图(e)和图(f)),能够正确地识别出相应

的行人和车辆,但是误报问题依旧存在.另外,该算法并没有

很好地将视频中的行人车辆目标检测出来(图(a)－图(b),图
(d),图(h)),存在着较严重的漏报.

从图８可以看出,FasterＧRCNN 可以较准确地识别出视

频中各种形态的行人目标(图(a)－图(b),图(f)－图(h));几
乎不存在误报问题,漏报数目也较少,但对于遮挡和目标较小

的情况的检测效果并不太好(图(d)－图(e)).

本文算法的实验结果如图９所示.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

图９　本文算法的结果

Fig．９　Experimentalresultsofproposedalgorithm

从图９中可以看出,本文算法模型能很好地区分视频中

的行人和似人干扰物,误报大大减少.对于视频中一些较难

识别的行人,如远处较小的人(图(d)－图(f))、骑摩托车的人

(图(c))、并排行走的人(图(f)－图(g))等,本文算法模型都

能很好地进行识别,漏报率较低.

对上面４个实验进行总结分析,统计出每种算法的准确

标定目标数、漏报数和误报数,如表３所列.

表３　结果比较

Table３　Resultscomparison

算法 准确数 漏报数 误报数

HOG＋SVM ２３ ５ ２２
AdaBoost １４ １４ ５

FasterＧRCNN ２１ ７ ０
本文算法 ２６ ２ ２

从表３中可以看出,单分类器单特征加上重新学习的方
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案可以识别出视频中各种形态的目标,但是这种方案的误报

比较严重,几乎接近准确标定数目,误报率为４０％,漏报率为

１７．９％,因此结果并不理想.基于 AdaBoost的改进算法可以

较好地减少误报数,误报率为２６．３％,但是存在着比较严重

的漏报问题,漏报率为５０％,即使是一些比较明显的行人目

标也没有被标定出来,因此结果亦不理想.FasterＧRCNN 的

识别精确率比较高,误报率为０,但对遮挡和目标较小的情况

存在少量的漏报,漏报率为２５％,总体效果很好.而本文提

出的算法模型由于综合了多种特征,并且采用三支决策的分

类方法,对视频中出现的行人目标都可以较好地检测到,且漏

报率只有７．１％,是参与对比算法中最低的;误报率为７．１％,

优于对比实验１和实验２.实验结果表明,本文算法模型对

于视频中的行人目标检测是有效的.

结束语　本文提出了一种基于多源图像特征后融合的分

层目标检测算法,通过对图片数据使用 HOG特征先进行初

级的分类;然后再结合多种特征和多种核函数的 SVM 对图

片数据进行细粒度上的分类;最后在车载视频上进行了相应

的实验,并做了３组对比实验来验证本文所提算法的有效性.

实验表明,本文算法在该测试数据集上取得了令人满意的效

果.本文所提出的多源特征后融合的分层目标检测算法本质

上是一种集成学习的方式,通过组合多种不同的模型来解决

单一分类器效果不佳的问题.本文使用多种特征可以丰富对

图像的表达,集成多种核函数是为了提升分类器的学习能力

和分类能力.集成学习的方法是一种具有普适性的思想,因

此绝不会只对本文中所做的实验有效.对于其他目标的检

测,本文所使用的特征融合方式和分层系数可能效果不是最

佳的,但肯定是有效的.针对本文提出的算法模型提出一种

具有普适性的融合方式和图像基本特征的选取是进一步的研

究工作.
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